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2 国間貿易量などから，国間の対応関係を分析する場合がある．収集された非
対称（非）類似度データのみから分析するモデルと手法として，岡太と今泉によ
る非対称モデルと非計量手法が提案されている．しかし，この手法では，非対称
データが収集されたとしてモデルを行っているので，あるものからその他のもの
への類似度のように明確に方向性が分かっている場合の情報を活用していない．
本研究での，そのような場合へのモデルと方法を提案する． 
 
Asymmmetric Multidimensoinal Scaling is one of popular methods for 
analyzing non-symmetric similarity data matrix. Okada and Imaizumi 
proposed a model and non-metric procedure to estimate that model 
parameters.  Data matrix in that model is assumed only asymmetric. We can 
not include the other information of data into model even if we have another 
information such as similarity value is one of the directed similarity. We try to 
generalize their basic model as it is applicable to the directed similarity data 
in this paper.  
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１．はじめに	 
	 ２国間貿易量や友人関係の度合いなどを示す関連度（類似度）について，所与のn国やn人
の集まり全体を要素とする類似度行列において，ある国ojから他の国okへの貿易量は，他
の国okからある国ojへの貿易量とは同じと見なせないということから，非対称類似度行列
となることが多い．この場合には，国間または友人間の類似度しか得られて以内状況では，
何らかの非対称性を説明するためのモデルを用いて分析する必要がある．Okada and 
Imaizumi(1987)は非対称類似度行列を分析するための非対称モデルを提案している．その
モデルでは，n個のもの   
  
O = {o1,o2,,on}について，ものojからものokへの類似度Sjkに
ついて，その実現値  {s jk : j = 1,2,,n; k = 1,2,,n} が得られた場合に，各もの
 oj ( j = 1,2,,n)を多次元空間の点 x j ( j = 1,2,,n)として埋め込むことを図る方法を提
案している．そのモデルでは，その点間距離djkで対称類似度の部分を表現する．また，n個
のものそれぞれがojが，非優越度を持つとして，その差 (rj − rk )を用いて歪対称類似度の部
分を表現する．この場合，差 (rj − rk )が大きい程，ものokはものojと比較した場合に，優越
していないと解釈することができる．これらを合わせて， 
E(Sjk ) = djk − rj + rj ,
djk = (xkp − x jp )2
p=1
t
∑
     	 	 	 	 	 (1) 
とモデル化することにより，観測された非対称類似度を表現するものである．埋め込み次
元数を 2とした場合のモデルを図 1に示す．
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図１：	 Okada	 and	 Imaizumiのモデルの図示例	 
 
このモデルは，非対称類似度{Sjk}について，もの間の対称的な部分と歪対称的な部分， 
 
Sjk = Symjk + Asymjk ,  Symjk = (Sjk + Skj ) / 2, Asymjk = (Sjk − Skj ) / 2  
 
として分解した場合に， 
 
symjk ≈ f (djk ),  asymjk ≈ g(rj − rk )  
 
として，距離と非優越殿差とも対応がつきやすい特徴をもっている．Okada and 
Imaizumi(1987)では，対称部分と歪対称部分それぞれについて適合を試みるのでなく，観測さ
れた非対称類似度そのものに対してモデルを適合させている．岡太と今泉は，さらに，このモ
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デルの２相３元データへの拡張モデルなども提案している． 
	 このOkada and Imaizumi(1987)のモデルは非対称類似度行列のみが得られたとしてモデル
を表現しているので，さまざまな非対称類似度行列へ適用が可能である．しかし，例えば，非
対称類似度行列の ( j,k)の各要素 s jkが，明確にものojからものokへの類似度の実現値として
観測された場合でも，その情報をモデル化では用いていない．そのような情報がモデル推定で
活用できるならば，よい適切な分析が可能になると共に，そのモデルの適合についても検討す
ることが可能になると考えられる．本研究では，方向づけられた類似度として分析する場合の
モデルを提案し，従来のモデルの拡張を試みる． 
 
2．モデル化	 
2.1.	 モデルの拡張	 
	 Sjkを，ものojを固定した場合のものokへの方向づけられた類似度とする．ここでSjkの変
化する部分として，ものokに関する部分がojにより変化すると考えて以下のような近似モデ
ルを提案する．ものojを固定して考えて，これに関するモデルパラメータも固定して考える． 
 
 
Sjk = Sk | j ≈ (Xkp − x jp )2
p=1
t
∑ − rj + Rk | j , E(Rk | j ) = ajrk ,
E(Sk | j ) ≈ mjk = djk + sk2 − rj + ajrk = djk − rj + (1+ aj + bk )rk
  (2) 
 
とした近似モデルを提案する．これは，先のモデル(1)を拡張したモデル， 
 
E(Sjk ) = djk − rj + ck       (3) 
 
の制約モデルとも解釈できる．また， 
 
E(Sk| j ) = mjk = djk − rj + (1+ aj + bk )rk  
 
において，非負条件として， 
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mjk = djk − rj + (1+ aj + bk )rk ≥ 0,    bk ≥ 0     (4) 
 
を置くことにする． 
	 モデル(1)では，{rj}  については差のみが規定されるために，相対的な非優越度として推定
されるが，提案モデルでは，絶対的な非優越度として求められることになる．しかし，モデル
(1)では成り立つ対称部分と非対称部分の積和が 0， 
 
djk[−(rj − rk )] = 0
k=1
n
∑
j=1
n
∑  
 
となる性質も持っているが，モデル(2)と提案モデル(3)では成り立たない． 
2.2.	 最適化 
	 所与の非対称類似度{s jk}と次元数 tに対して，次の基準を最小とする布置 X = [xip ] ,非優位
度 r = [rj ] ,誤差度 b = [bk ] , 誘因度 a = [aj ]を求めることにする． 
 
S = S* /T * ,  S* = (mjk − mˆ jk )2
k=1
k≠ j
n
∑
j=1
n
∑ ,  T * = (mjk − m)2
k=1
k≠ j
n
∑
j=1
n
∑ ,  
ただし，ディスパリティー	 {mˆ jk}  は観測された非対称類似度{s jk}に対して，単調非増加関
数 mˆ jk = M (s jk )で決まるとした場合に，与えられた{mjk}に対して，制約条件のもとで最小化
する値である． 
 
３．応用例	 
3.1.	 データ行列	 
	 今回のモデルをモールス信号混同率データ(Rothkopf,1957)へ適用した．このデータは，ある
モールス信号を送り，その後，もう１つのモールス信号を送った場合に，同じであったか，異
なっていたかの比率を測定してデータであり，方向づけられた類似度と考えられる．このデー
タについては，多くの研究者の分析などから，２次元空間に埋め込んで近似できることが知ら
れている． 
3.2.	 非計量多次元尺度構成への適用結果	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 始めに，従来の非計量多元尺度構成法(Kruskal の方法)(Krukal 1964a,1964b)を適用した結
果を図 2に示す．ただし，分析においては，対応する要素の平均値を類似度と用いた． 
 
図2：モールス信号データを非計量多次元尺度構成法（Kruskalの方法）で分析した布置	 
 
	 布置から，モールス信号が要素数と，その要素内容によって，識別されていることが読み取
れる．しかし，要素数が多くなるほど程歪んでいる傾向も読み取れる． 
3.3.	 提案モデルの結果	 
	 モールス信号データを，提案したモデルを用いて分析した．S = 0.5039なる布置などが得ら
れた．布置を図 3に示す． 
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図３：提案モデルによる布置X  
	  
aとbとrについては，表１のような要約される． 
 
表１	 aとbと rの要約	 
 a  b  r  
最小値 -0.00136 0 0.02707 
平均値 -0.00014 0.00025 0.04065 
最大値 0.00137 0.00175 0.05831 
 
これから，rと比較して	 aとbの値が小さい．従って，このモールス信号データについては，
従来のOkada and Imaizumiのモデルを適用しても同様の結果が得られる事と考えられる．図
4に非優位度 rの最小値を 0にして場合のプロット図を示す． 
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図4	 提案したモデルでの同時布置	 
	 
	 図4より，要素の組み合わせが非優位度を決めている傾向が読み取れる．	 
	 
4．まとめ 
	 ここでは，従来提案した非対称多次元尺度構成法を，方向付けられた類似度の場合にも適用
でき，かつ，モデルの比較ができるように拡張した．	 
	 ここでは，非対称性を規定する次元などについては検討しなかったが，将来的にはそれも考
慮したモデルを検討する必要があると考えられる．	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